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Resumo

Prever variacdes de preco em bolsas de valores é um grande desafio devido ao fato de este ser
um ambiente extremamente dindmico e complexo. Além disso, a possibilidade de obter lucro
durante as oscila¢des intradiarias, aquelas que ocorrem em um mesmo dia, torna a previsi-
bilidade ainda mais desafiadora. Embora a Hipotese do Mercado Eficiente indique que néao é
possivel, a partir de quaisquer informacdes previamente conhecidas, prever as varia¢oes futu-
ras, diversos estudos baseados em Aprendizado de Maquina e, principalmente, Aprendizagem
Profunda, estdo buscando encarar tal desafio e tentando invalidar essa hipotese. Tais estudos
foram capazes de alcangar resultados satisfatorios na previsao de precos de acdes, utilizando-
se de dados historicos financeiros. Por esse motivo, este trabalho realizou um levantamento
de bases historicas intradiarias de 3 a¢des do setor bancario - Banco BTG Pactual (BPAC11),
Banco Bradesco (BBDC4) e Itat1 Unibanco (ITUB4) - coletadas da B3, tendo como finalidade re-
alizar previsdes de tendéncia de precos de séries temporais, utilizando a rede neural recorrente
conhecida como Long Short-Term Memory (LSTM). O propésito foi verificar como se comporta
a acuracia de predigao conforme comprimimos o horizonte de previsdo. A analise dos resulta-
dos obtidos, representados por graficos box-plots, demonstraram que nao houve um aumento
ou diminuicdo dos valores de acuracia das agcoes BPAC11 e ITUB4, enquanto somente a acdo
BBDC4 obteve um aumento na mediana e uma diminui¢do na dispersiao dos dados, conforme
o horizonte de predicdo era reduzido.

Palavras-chave: LSTM, previsdo de a¢des, previsdo intradiaria, horizonte de previsio,
Redes Neurais Artificiais.



Abstract

Predicting price variations on stock exchanges is a major challenge due to the fact that this
is an extremely dynamic and complex environment. Furthermore, the possibility of making
a profit during intraday swings, those that occur on the same day, makes predictability even
more challenging. Although the Efficient Market hypothesis infers that it is not possible to
predict any advance information as future variations, several studies based on Machine Learn-
ing and, particularly Deep Learning are seeking to face such a challenge and trying to disprove
this hypothesis, as satisfactory results were achieved in forecasting stock prices using histor-
ical financial data. For this reason, this work carried out a survey based on intraday histori-
cal databases of three banking sector stocks - Banco BTG Pactual (BPAC11), Banco Bradesco
(BBDC4) and Itat Unibanco (ITUB4) - with the purpose of making time series price trend
forecasts, using the recurrent neural network known as Long Short-Term Memory (LSTM).
The purpose was to verify how the prediction accuracy behaves as we compress the forecast
horizon. The analysis of the obtained results, represented by box-plots graphics, showed that
there was no increase or decrease in the accuracy values of the stocks BPAC11 and ITUB4,
while only the stock BBDC4 obtained an increase in the median and a decrease in the data
dispersion, as the prediction horizon was reduced.

Palavras-chave: LSTM, stock forecasting, intraday forecasting, forecast horizon, Artifi-
cial Neural Networks.
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Capitulo 1

Introducao

O mercado de acdes tem um papel importante na economia, pois é a partir dele que as empresas
de capital aberto negociam fragdes de seu patrimodnio, ou seja, as acdes. Em geral, as operagdes
de compra e venda do mercado de capital acontecem em bolsa de valores, e sdo nelas que o
investidor pode querer vender suas agdes por achar que o preco delas vai cair, ou optar por
compra-las, na crenca de que seu valor vai aumentar.

Essas negociagdes de venda e compra podem ser realizadas em um periodo de um dia,
definidas como operacoes intradiarias, ou mais de um dia, nomeadas como swing trade.

Por esse motivo, o processo de tomar melhores decisdes acerca de vender ou comprar um
ativo se torna cada vez mais complexo devido a liquidez e volatilidade do mercado de acdes,
visto que o preco de um ativo pode sofrer diversas alteracdes em um dia e uma decisio errada
pode acarretar em perdas financeiras para o investidor. Isso se torna mais evidente quando ha
tentativas de previsdo intradiarias, onde os investidores buscam especular rapidamente com
o mercado no curtissimo prazo, o que exige um melhor entendimento de quando comprar e
vender uma acédo (REIS, T., [2021).

Com o intuito de conseguir prever valores futuros e tomar decisdes mais eficientes relaci-
onadas ao mercado de a¢des, cada vez mais, pesquisadores tém utilizado métodos de previsdo
do mercado de agdes, como a analise técnica, com o intuito de obter vantagens transacionais
a partir da analise grafica do histérico de preco das agdes.

Além disso, com o avanco da tecnologia e do poder computacional, a area de Inteligéncia
Computacional, especificamente utilizando-se de Deep Learning - Aprendizagem Profunda,

tem sido amplamente empregada para prever tendéncias e precos em séries temporais finan-
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ceiras. Essas previsdes também tomam como base o uso de cotacdes historicas de precos para
prever os valores de acoes futuros (SEZER; GUDELEK; OZBAYOGLU, 2020).

Embora hipoteses como a do Mercado Eficiente de [Famal (1970), que sustenta a ideia de
que os retornos no mercado sao independentes, logo, defendem que ndo é possivel utilizar
nenhuma informacgio conhecida para prever os precos futuros, estudos na area de previsio
financeira, com utilizacdo de Redes Neurais Artificias, tém se mostrado promissores tanto na
previsdo de tendéncia de subida e descida das a¢des, quanto na previsao de valores de acdes e
de sua possibilidade de auferir lucros (HSU et al.; 2016).

Em razdo disso, o proposito deste trabalho € utilizar uma arquitetura de Rede Neural Ar-
tificial conhecida como Long Short-Term Memory (LSTM) para prever o comportamento de
indices intradiarios da bolsa de valores de Sao Paulo, denominada B3.

O foco principal é analisar como se comporta a acuracia dos preditores em diferentes ho-
rizontes de predicdo, conforme os dados histéricos sao comprimidos em intervalos curtos de

3 horas, 1 hora e 30 minutos.

1.1 Motivacao

Devido a modernizacdo tecnoldgica, a utilizacdo da Inteligéncia Artificial tem se tornado uma
aliada em diversas areas da sociedade, desde a area da saude, na indicacdo de diagnosticos de
doencas, até o setor da economia financeira, que tem sido explorado utilizando algoritmos de
Machine Learning para previsao de valores e tendéncias de pregos do mercado de acdes, como
mostrado em Hu, Zhao e Khushi (2021) e |Sezer, Gudelek e Ozbayoglul (2020).

Nesse sentido, a tecnologia para previsao do mercado financeiro vem como aliada para a
tomada de melhores decisdes, pois busca retirar a intervengao humana, dado que o mercado
se torna cada vez mais complexo, volatil e de dificil administracdo. Nesse sentido, recorre-se
a algoritmos para prever padrdes, tornando o processo cada vez mais automatico, a fim de
facilitar o investimento no mercado financeiro.

Além disso, de acordo com Hsu et al.|(2016), a partir de uma revisdo de estudos relacio-
nados a previsao de séries temporais financeiras, notou-se uma tendéncia maior de pesquisas
focadas em horizontes de previsdo de um dia ou mais, ou seja, faltam pesquisas relacionadas
a tentativas de previsdo intradiarias, que utilizam um horizonte de curto prazo, como minutos

ou horas.
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Por conta disso, essa investigagdo sera focada em previsao de dados intradiarios, para que
se possa contribuir para mais pesquisas nessa area, visto que ha investidores que realizam
negociacdes em um mesmo dia.

Ja em relacéo a utilizacao da rede neural LSTM, segundo o levantamento bibliografico de
Hu, Zhao e Khushi (2021), a maior parte dos trabalhos acerca de previsao de precos de agdes
usando Deep Learning foram realizados com este modelo de rede neural, que tem levado a
resultados superiores em relacdo a outros tipos de modelos de Rede Neural utilizadas nesse

contexto.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo utilizar conhecimentos de Aprendizado de Maquina
para previsOes de séries temporais financeiras. O proposito é verificar como se comporta a
acuracia de predicdo conforme se diminui o horizonte preditivo.

Como objetivos especificos temos:

+ Coletar e utilizar dados histdricos de precos relacionados as agdes: Banco BTG Pactual
(BPAC11), Banco Bradesco (BBDC4) e Itat Unibanco (ITUB4), listadas na bolsa de valores
do Brasil, a B3.

+ Propor um modelo de previsédo a partir de dados de preco utilizando técnicas de apren-

dizado de maquina, mais especificamente, da rede neural recorrente designada LSTM.

« Realizar previsao a partir dos dados de fechamento de preco das agdes intradiarias, ope-

rando com horizontes curtos de previsao, especificamente, 3 horas, 1 hora e 30 minutos.

« Analisar os resultados encontrados identificando como se comporta a acuracia conforme

o horizonte de predi¢cdo diminui.

1.3 Organizacao da monografia

Esta monografia esta organizada da seguinte forma:

« No Capitulo 2 sdo apresentados conceitos tedricos necessarios para o entendimento geral
do trabalho. Sdo introduzidos contetdos acerca do mercado financeiro, previsao de séries

temporais e redes neurais artificiais.
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No Capitulo 3 sdo abordados trabalhos relacionados a previsao de a¢des e tendéncias de

séries financeiras, os quais servirdo de base para aplicagdes das metodologias utilizadas.

No Capitulo 4 consta a metodologia utilizada, sendo explicada de maneira minuciosa

para que haja um bom entendimento da sua aplicagéo.

No Capitulo 5 sdo analisados e descritos os resultados experimentais obtidos.

No Capitulo 6 sdo expostas as conclusdes finais, juntamente com temas relevantes a

serem explorados em trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

Este capitulo apresenta uma introdugao sobre conceitos gerais para o entendimento desta mo-
nografia. Sdo abordados conceitos introdutérios acerca do mercado financeiro, séries tempo-
rais financeiras e, por ultimo, conceitos importantes de aprendizado de maquina, que serviram

como base para a pesquisa realizada neste trabalho.

2.1 Introducao ao Mercado Financeiro

Segundo [Celso Evandro dos Reis e Triches (2007), o mercado financeiro é constituido de um
conjunto de varios mercados conectados em que sdo feitas negociacdes financeiras. Essas ne-
gociagdes sdo realizadas por meio de investidores que compram e vendem ativos, desde titulos
emitidos por bancos, até titulos de empresas de capital aberto denominadas a¢des, negociados
em Bolsa de valores, como a brasileira B3.

Os investidores realizam a compra de um ativo quando acreditam que o preco esta em alta
ou ha uma expectativa da subida de precgo no futuro, e vendem quando acreditam que o prego
ira diminuir, de forma a obter lucro. A depender da estratégia, o investidor pode investir tanto
buscando ganhos no longo prazo, quanto no curto prazo. Neste segundo caso, o investidor se
concentra em investimentos intradiarios.

Intradiario, em inglés intraday ou day trading, ¢ um termo utilizado no mercado financeiro
para tratar do periodo de um dia de negociagido na Bolsa de Valores (RETORNO,[2019), sendo
que o ativo foi adquirido e vendido ao longo da abertura e fechamento do mesmo pregao.

Portanto, por ser possivel realizar negociacdes em um curto prazo, os investidores que

buscam obter ganhos com esse tipo de operacdo devem se atentar a dois principais fatores: o



CariTuLO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 15

primeiro é como o mercado se movimenta e o segundo é analisar os graficos de variacdes de
precos.

As negociagdes intradiarias sao separadas em trés modalidades principais: Day Trade, High
Trade Frequency e Scalper trading (ALMEIDA, 2022) (RETORNO, [2019).

A modalidade de operacdo Day Trade se baseia em uma estratégia de comprar e vender
ativos no mesmo dia. Desse modo, investidores utilizam os graficos intradiarios para decidir
qual o momento mais propicio para comprar ou vender uma acdo, lucrando sobre as flutuacoes
de curtissimo prazo.

A negociacao de alta frequéncia ou High Trade Frequency em inglés é uma estratégia que
explora o volume e frequéncia das negociacdes para obter ganhos sobre micro variagdes de
preco ao longo de um intraday. Sao bastante estudadas na literatura, em previsdes de agdes
intradiarias utilizando dados de alta frequéncia com métodos estatisticos e/ou de Aprendizado
de Maquina, como visto em Tang et al.| (2021) e Henrique, Sobreiro e Kimura (2018).

A Scalper trading é um tipo de operagdo realizada com o auxilio de softwares de trade e
programas de analise grafica. Nesse tipo de operacao, a solidez de um ativo e o seu historico
nao sdo importantes, sendo priorizada o volume e sua condicdo imediata, pois as negocia¢des
desse tipo duram poucos minutos.

Ademais, saber o momento certo de comprar e vender um ativo com o intuito de obter
ganhos, principalmente em um curto prazo, é um desafio gigantesco, uma vez que os precos
oscilam constantemente.

Devido a essa inconsisténcia na previsao dos valores, existe um debate sobre a possibili-
dade de prever as mudancas nas previsdes de a¢des de forma assertiva. A Hipotese do Mercado
Eficiente, proposta por Fama|(1970), afirma que o preco atual de um ativo sempre reflete toda
a informacéao previamente existente, ou seja, ndo é possivel utilizar nenhuma informacéo co-
nhecida para prever precos futuros.

Por outro lado, devido ao desenvolvimento da computacio, diversos estudos comegaram
a questionar a hipétese de |[Famal (1970) e mostraram que, de fato, é possivel prever os precos
com algum grau de precisdo, ndo sendo estes, portanto, aleatoérios (ATSALAKIS; VALAVANIS|
2009) (LO; MACKINLAY] 2011).

Nesses estudos, foram evidenciados métodos de previsdao do mercado de ac¢des, que foram
criados com o intuito de obter vantagens transacionais. Os principais métodos de previsao

utilizados nessa monografia sdo discutidos a seguir.
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2.1.1 Analise Técnica

A analise técnica ou comumente chamada de analise grafica, é um método de investimento que
avalia varias estatisticas de acordo com a atividade historica do mercado e identifica padroes
que podem ter implicagdes para as previsoes futuras dos precos dos ativos (GEVA; ZAHAVI],
2014), ou seja, utiliza o preco histdrico das acdes para tentar identificar o seu preco futuro.

O objetivo dessa analise é rastrear o comportamento de um ativo através de seu historico
e mudancas de precos como indicadores valiosos para encontrar o momento certo de comprar
e vender um ativo.

Esse tipo de analise é muito usada por investidores que atuam com renda variavel, sobre-
tudo com compra e venda de a¢des em periodos relativamente curtos (GONSALES, 2021). Por
meio desse tipo de anélise, os investidores podem identificar trés tipos de tendéncias de pre-

cos do ativo: tendéncia de alta, tendéncia de baixa e tendéncia lateral, conforme mostrado na
Figura

TENDENCIA DE ALTA TENDENCIA DE BAIXA TENDENCIA LATERAL
picos e vales ascendentes picos e vales descendentes picos e vales sem direcdo

AVAY

Figura 2.1: Tendéncias da analise técnica.
Fonte: Investidor| (2014).

A tendéncia de alta ocorre quando h4a uma maior demanda por um ativo especifico e, con-
sequentemente, seu preco sobe. No que tange a tendéncia de baixa, ela ocorre quando existe
uma maior oferta por um ativo especifico e, assim, seu preco cai. Por ultimo, a tendéncia late-
ral ocorre quando o mercado esta estavel, devido a um equilibrio entre a oferta e a demanda
do ativo.

Além das trés tendéncias de precos, ha trés categorias principais de tendéncias de acordo
com sua duracio, sendo essas definidas como tendéncia primaria ou principal, secundaria ou
intermediaria e terciaria ou curto prazo, conforme mostrado na Figura

A tendéncia primaria é a tendéncia de mais longo prazo e pode durar varios anos. Ja a

tendéncia secundaria é a tendéncia mediana, formada por movimentos que ocorrem ao longo
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TIPOS DE TENDENCIA
principal, intermediaria e curto-prazo

4

Figura 2.2: Tendéncias da analise técnica de acordo com a duracéo.
Fonte: Investidor| (2014).

da tendéncia primaria. Por fim, a tendéncia terciaria é a tendéncia que dura somente alguns
dias, caracterizada pelos curtos movimentos que ocorrem em torno de uma tendéncia primaria.

Conforme mostrado na Figura[2.2] a tendéncia primaria é mostrada entre o ponto 1 e 4, a
tendéncia secundaria é identificada entre os pontos 2 e 3, e por ultimo, a tendéncia terciaria é

identificada pelos pontos A e B.

2.2 Séries temporais financeiras

Uma série temporal é definida como uma sequéncia de valores, ordenados cronologicamente
e observados em intervalos constantes ao longo do tempo (TORRES et al., 2021).

Segundo Morettin e Toloi (2006), estudar séries temporais ¢ importante para a realizacdo de
previsdes de valores futuros da série, principalmente em estudos de previsao de séries financei-
ras, compostas geralmente por cotacdes historicas de ativos da bolsa de valores. A Figura|2.3|

ilustra um exemplo de série temporal financeira.

Banco BTG Pactual SA (BPAC11)

sc y
-
" M’J ,

Mar 2021 May 2021 Julz021 Sep 2021 Nov 2021

Acao
1
3

Figura 2.3: Série temporal financeira representada por um grafico Candlestick utilizando a agao
do Banco BTG Pactual para o ano de 2021.
Fonte: Proprio Autor
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2.2.1 Retorno de séries temporais financeiras

Alguns estudos que envolvem séries temporarias financeiras ndo utilizam o preco de um ativo,
mas sua série de retorno.

De acordo com Conti (2019), a utilizacdo das séries de retorno apresentam propriedades
estatisticas melhores para modelar comportamentos temporais financeiros. Além disso, por
estarem livres de escala, o uso de retornos facilitam analises quando comparados com as séries
de precos (MORETTIN, [2008).

Uma abordagem popularmente utilizada na literatura para calcular o retorno de um ativo
¢ denominado de log-retorno.

A definicdo de log-retorno é dada pela Equacao em que log(p;) corresponde ao log do

preco do ativo no dia t que é subtraido pelo log do preco do ativo do dia anterior, representado

por log(p;-1).

re = log(py) — log(p:-1) (2.1)

Esta monografia adota o calculo de log-retorno para estimar o retorno a cada instante das

séries escolhidas.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais, conhecidas como RNAs, podem ser definidas, de um modo ge-
ral, como modelos matematicos inspirados na estrutura neural do cérebro humano, conhecida
como rede neural biologica. As RNAs tém diferentes tipos de modelos de neurénios e arquite-
turas, e cada uma delas é escolhida em fun¢do do problema a ser solucionado.

Um dos primeiros modelos de neurdnio artificial foi proposto por Mcculloch e Pitts| (1943).
Eles assumiram que o neurdnio executa uma funcao logica, com o intuito de abstrair a com-
plexidade da atividade neural em sistemas neurais reais, assim como as complicadas caracte-
risticas encontradas no corpo de neurénios biologicos, formando a base para a maioria dos
modelos subsequentes, como os de arquitetura mais simples como o Perceptron e as redes mais
complexas como o Multilayer Perceptron.

Dessa forma, as RNAs possuem unidades simples de processamento, denominados neurd-
nios (ou nos), que sdo interconectados gerando uma rede de neurdnios, as redes neurais. As

informagdes (sinais) sdo transmitidos entre neurénios através de conexdes ou sinapses. A efi-
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ciéncia de uma sinapse, representada por pesos ou pesos sinapticos, corresponde a informacéo
armazenada pelo neurénio e, portanto, pela rede neural (DE CASTRO L.N; FERRARI, 2016). E
0s mecanismos responsaveis por transportar informacdes entre os neurdnios sdo representa-
das, nas RNAs, por fungdes de ativacdo (NELSON, [2017).

Para ilustrar melhor a abstracdo entre uma rede neural biolégica e uma rede neural arti-
ficial, a Figura [2.4] apresenta um paralelo entre a ilustracdo de um neurdnio biolégico e um

artificial.

Figura 2.4: Relacdo entre uma rede neural bioldgica e artificial.

Fonte: Souzal (2019).

2.3.1 Neuronio Artificial

O neur6nio artificial é uma unidade de processamento de informacdo com papel fundamental
para a operacdo da rede neural, e por esse motivo é primordial entender como funcionam
as partes principais que o compdem. Segundo Haykin (2008), a sinapse é caracterizada pelos
pesos associados, a jungdo somadora e a fungéo de ativacio. A Figura[2.5apresenta a estrutura
tradicional de um neuroénio artificial conhecido como perceptron.

Cada variavel de entrada x;,x;,..., X, corresponde a uma caracteristica da amostra de dados
sendo apresentada a rede. Os pesos wj;, Wj,..., Wj,, associados a cada entrada determinam
a forca do sinal de disparo da conexdo, ou seja, a representatividade de cada atributo para o
neurdnio. Os valores de entrada sdo multiplicados por seus pesos correspondentes e agregados
sob um combinador linear. Além disso, nessa etapa ha também a inclusdo de um limiar de viés
denominado bj, capaz de aumentar ou diminuir o valor de saida a ser utilizado na funcao de
ativacdo (HAYKIN| |2001). Por fim, a funcéo de ativacdo limita o valor de saida y do neurénio,

e introduz nao linearidade no modelo (DE CASTRO L.N; FERRARI, 2016).
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Figura 2.5: Estrutura de um neurdnio artificial do tipo Perceptron.
Fonte: Fiorin et al.|(2011).

2.3.2 Redes Neurais feedforward e Redes Neurais Recorrentes

Para que seja possivel entender sobre redes neurais recorrentes (RNN), é necessario compre-
ender também o que sao redes neurais feedforward.

Tanto as redes neurais feedforward ou perceptrons multicamadas (MLPs) (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE! 2016b), quanto as redes neurais recorrentes recebem o nome da forma
como canalizam as informagoes, através de uma série de operacdes matematicas realizadas nos
noés da rede.

No que tange as redes feedforward, as informacdes se movem em apenas uma direcao, pas-
sando primeiro pelas camadas de entrada (input layer), depois se movendo para as camadas
intermediarias (hidden layers), e por tltimo pela camada de saida (output layer) conforme mos-
trado na Figura Ou seja, nesse exemplo de rede, ndo ha conexdes de realimentacdo nas
quais as saidas do modelo sejam realimentadas, por esse motivo, as informagdes transmitidas

nunca passam pelo mesmo no6 duas vezes.

X,
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Figura 2.6: Rede neural feedforward.
Fonte: (FACURE] [2017).
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As redes feedforward sdao de extrema importancia para os praticantes de aprendizado de
maquina pois, formam a base de muitas aplicacdes comerciais importantes. Porém, essa rede
néo ¢é eficiente para resolver problemas que envolvem dados que apresentam relacdes tempo-
rais, porque elas ndo possuem nenhuma memoria do input que receberam previamente, apenas
o atual, ndo existindo assim nog¢ao de ordem no tempo.

Diferentemente das redes feedforward, as redes neurais recorrentes aceitam como entrada
nio apenas o exemplo de entrada atual, mas também o que perceberam anteriormente no
tempo. Factualmente, as redes neurais recorrentes fazem uso de observacgdes sequenciais e
aprendem com os estagios anteriores para prever tendéncias futuras.

De maneira pratica, a rede neural recorrente recebe entrada de duas fontes: uma do pre-
sente, e outra de um ponto passado. A informacdo das duas fontes sdo utilizadas para decidir
como reagir a uma nova entrada de dados, e isso é feito através de um circuito de feedback,
onde a saida de cada instante é uma entrada para o instante seguinte, conforme ilustrado na

Figura

Camada de
Entrada

Figura 2.7: Rede neural recorrente.
Fonte: (BARBOSA et al.l 2021).

Essa particularidade das RNNs permite que essas redes sejam adequadas para utilizacdo
em previsdes de séries temporais, pois elas sdo capazes de realizar a mesma tarefa para cada
elemento da sequéncia, com a caracteristica de utilizar informacdes capturadas anteriormente
para prever dados sequenciais futuros nao vistos.

Contudo, o principal desafio ao se utilizar uma RNN genérica é que essas redes lembram
apenas algumas etapas anteriores na sequéncia e, portanto, nao sdo adequadas para lembrar
sequéncias de dados mais longas. Para revolver esse problema, é possivel utilizar um tipo de

rede neural recorrente bastante conhecida, intitulada Long Short-Term Memory (LSTM).
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2.3.3 Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER| 1997) é um tipo de RNN
em que a rede lembra valores de longo prazo. Sdo consideradas poderosas em problemas de
previsdo de séries temporais porque sdo capazes de armazenar informacdes passadas. Essa
informacao é extremamente importante nessa monografia porque o preco anterior de uma
acdo é utilizado para prever seu preco futuro.

A principal diferenca entre a célula LSTM e a célula RNN simples é que a LSTM adiciona
um regulador para julgar se a informacao é util ou ndo. A estrutura deste regulador é chamada
de porta ou gate em inglés (ZHANG, X.; TAN, 2018).

A unidade LSTM usual consiste em uma célula (a parte da memoéria da unidade LSTM) e
trés gates, designados respectivamente de porta de entrada (input gate), porta de esquecimento
(forget gate) e porta de saida (output gate).

A Figura[2.8]ilustra como ocorre o fluxo de informacdes pela célula e portas de uma unidade

de uma LSTM.

Lt

Figura 2.8: Arquitetura de uma rede neural LSTM.
Fonte: (COHEN| 2022).

Conforme mostrado na Figura[2.8] o ¢, é a célula na qual os processos principais sdo condu-
zidos. Basicamente, um dado entra na rede pela porta de entrada (Input Gate) ou i; que controla
se uma informacao util é adicionada ao estado da célula (ZHANG, X.; TAN, |2018). Apos isso,
na porta de esquecimento (Forget Gate) ou f, é feito o controle daquelas informacdes que nao
sdo mais necessarias na célula (WANG, C. 2021), que sdo esquecidas nessa porta. Por ultimo,
é responsabilidade da porta de saida (Output Gate) ou o, extrair informacdes uteis do estado

da célula atual para serem apresentadas como uma saida para o neurénio da LSTM.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Existem diversos estudos utilizando historicos de precos para realizar previsdes no mercado
financeiro. Essas previsdes, em sua maioria, recorrem a algoritmos de Machine Learning e
Deep Learning para realizar tipos diferentes de previsdao. Em especial, ha dois principais tipos

de previsdes que podem ser citadas por servirem de base para esse projeto.
« Previsao de precos das agoes.
+ Previsao de tendéncia de precos das agdes.

Outro ponto importante é a diferenciacdo entre horizontes de previsao. Estes mostram o quao
longe no futuro um modelo consegue prever e podem variar entre minutos, horas, dias, sema-
nas ou meses.

Por esse motivo, este capitulo esta separado em tipos de previsdo do mercado de agdes e
seus respectivos horizontes de previsao, quando mencionados pelos autores.

Por fim, este levantamento se focou em reunir trabalhos relacionados a utilizacdo de LSTM
para previsdo de séries temporais, com enfoque em horizontes curtos, como segundos, minu-
tos, e horas. Porém outras pesquisas também relacionadas a previsao do mercado financeiro

sdo apresentadas, dada sua relevancia para a presente monografia.

3.1 Predicao de precos das acoes

A previsdo de pregos de qualquer acdo é uma area amplamente estudada. Dependendo do ho-

rizonte de tempo de previsdo, diferentes parametros de entrada sdo escolhidos, variando de
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negociagdes de alta frequéncia - High Frequency Trading (HFT), movimentos de precos intra-
diarios a precos de fechamento de ac¢des diarios, semanais ou mesmo mensais.

Além disso, dados de analise técnica, fundamentalista, feeds de midia social e sentimento
presente em noticias relacionadas estdo entre os diferentes parametros usados para os modelos
de previsao.

No contexto brasileiro, no trabalho de [Vasco|(2020) foram utilizados trés modelos de redes
neurais recorrentes simples, o Vanilla Recurrent Neural Network (VRNN), o Long Short-Term
Memory (LSTM) e o Gated Recurrent Unit (GRU) para a previsdo de valores de diferentes a¢des
da bolsa de valores brasileira. O horizonte de predicao utilizado foi um dia a frente. Além disso,
para obter uma boa comparagio, foram calculados o erro absoluto médio e o erro quadratico
médio, sendo que os modelos GRU e LSTM obtiveram melhores resultados.

Ja em Dezsi e Nistor|(2016), usando LSTM, foram analisados dados do mercado de a¢des da
Roménia na tentativa de prever o preco em log-retorno das acdes no dia seguinte. Foram com-
parados os resultados usando as ferramentas classicas de modelagem estatistica, e os autores
chegaram a conclusiao que a rede LSTM obteve resultados promissores.

Enquanto isso, outro estudo implementou alguns modelos de redes neurais profundas para
comparagio de desempenho usando apenas dados de precos brutos. No estudo de Samarawic-
krama e Fernando|(2017) foi realizado uma comparagao entre a rede feedforward, Rede Neural
Recorrente (RNN), Rede Neural Recorrente Estrutural (SRNN), LSTM e GRU. Os precos de fe-
chamento, alta e baixa dos ultimos dois dias foram selecionados como variaveis de entrada
e foram comparados os pregos previstos com os precos reais. Embora citado pelo autor que
em seus estudos, a LSTM sempre produzia os melhores resultados, neste estudo em especifico,
os modelos de MLP se sairam melhores, devido ao pequeno nimero de variaveis de entrada
fornecidas para a rede.

Por ultimo, diferentemente dos modelos anteriores, A. Araudjo, Oliveira e Meira (2015)
estudaram a previsdo do mercado de agdes de alta frequéncia, propondo um modelo hibrido
denominado de aumento do neurénio linear decrescente (IDLN). Embora a utilizacido desse
modelo néao seja o foco deste trabalho, a sua cita¢do é importante, pois nele sdo utilizados
precos de acdes da Bolsa de Valores de Sao Paulo, e sdo focados em um horizonte de previsao

de segundos, algo caracteristico de previsdes utilizando dados de alta frequéncia.
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3.2 Predicao de tendéncias do preco das acoes

Apesar da previsdo de tendéncias e a previsdao de precos compartilharem as mesmas caracte-
risticas de entrada, alguns pesquisadores preferem prever a direcdo do preco de um ativo em
vez de seu preco real. Isso altera a natureza do problema de estimacédo para classificacéo, e
as métricas de desempenho correspondentes também mudam. No entanto, é importante no-
tar que essas duas abordagens ainda sdo fundamentalmente as mesmas; a diferenca esta na
interpretacdo da saida. Na literatura, existem diferentes métodos de previsao de tendéncias.

No trabalho de Nelson| (2017), foi utilizado LSTM para estimativa do movimento do preco
das a¢des. Os dados utilizados foram de preco de ativos negociados na BM&F Bovespa, o qual é
o enfoque deste trabalho. Foram coletados dados consolidados de 15 minutos em 15 minutos e
os testes foram realizados em aproximadamente um més de negociacéo. Os resultados obtidos
foram satisfatorios, obtendo uma acuracia média de até 55,9% ao prever se o preco de uma
determinada acéo iria subir ou ndo no futuro imediato. O modelo também foi avaliado sob
aspectos financeiros mostrando resultados promissores em termos de retorno financeiro.

De maneira semelhante, em Mesquita e Machado Pereira (2019), com o intuito de criar es-
tratégias automatizadas de operacdo no mercado, utilizou-se a rede neural LSTM como modelo
de previsdo de tendéncias nos pregos das séries financeiras, comparando-a com um preditor
aleatorio. Em uma das metodologias, foram utilizados os dados historicos intradiarios de 38
acOes da bolsa de valores, com periodicidade de 15 minutos, referentes ao dltimo quadrimestre
de 2016 para a previsao de tendéncia de alta e baixa das agdes. Os resultados obtidos de-
monstraram ser promissores, uma vez que os modelos LSTM utilizados obtiveram valores de
acuracia 15% maiores em relacdo ao preditor aleatdrio.

Em [Tsantekidis et al.| (2017) utilizou-se dados de série temporal de alta frequéncia, e um
método LSTM para prever a direcdo para a qual o precgo iria mudar. Neste experimento os
primeiros sete dias sdo usados para treinar a rede, enquanto os préximos trés dias sdo usa-
dos como dados de teste. Utilizou-se para este modelo trés horizontes de predi¢do de curto
prazo, e foram realizadas comparacdes com outras técnicas, como SVMs e MLPs. O resultado
demonstrou que a LSTM teve um desempenho significativamente melhor.

Com o intuito de também realizar comparagdes, Song| (2018) utilizou precos de 20 ac¢des
dos EUA, recursos de analise técnica e quatro modelos de Machine Learning diferentes, como

LSTM, GRU, SVM e eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) para prever a tendéncia dos precos de
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acoes nos proximos dias. Os resultados revelaram que as redes neurais recorrentes utilizadas
tiveram o melhor desempenho em comparagdao com SVM e XGBoost.
Esta monografia utiliza como técnica a previsdo de tendéncia de alta e baixa nos pregos das

acoes.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste estudo foram utilizados dados histéricos do mercado financeiro para trés acoes da B3.
Os dados foram coletados e pré-processados, e o modelo proposto foi treinado e testado, a fim

de analisar os resultados obtidos.

4.1 Coleta de dados

Foram coletados dados de preco de fechamento de trés acoes negociadas na B3 do ano de 2021.
O ano de 2021 foi escolhido, pois era o periodo de um ano completo mais recente possivel.

As trés acoes escolhidas sdo relacionadas ao setor bancario, sendo elas do Banco BTG Pac-
tual (BPAC11), Banco Bradesco (BBDC4) e Itat Unibanco (ITUB4), o qual possuem grande
volume de negociacdes na bolsa de valores, logo apresentam maior liquidez.

Os dados coletados foram retirados do site Tradingvie o qual possibilitou a extragao de
dados intradiarios, com possibilidade de selecionar horizontes distintos.

Os horizontes utilizados nessa monografia sdo de 3 horas, 1 hora e 30 minutos, ou seja, a
base de dados possui dados de precos de fechamento consolidados a cada 3 horas, 1 hora e 30

minutos, desde a abertura de negociacdes diaria, até o fechamento do pregao.

Lhttps://br.tradingview.com/
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4.2 Tratamento dos dados

Com os dados coletados de prego de fechamento foi realizado uma verificacdo com a finalidade
de remover valores nulos, incorretos ou inconsistentes. Em seguida, os dados foram normali-
zados com o intuito de facilitar a convergéncia no treinamento e generalizacio na previsao.

O método de normalizacéo utilizado foi a diferenca entre o log do preco atual em relagao
ao anterior, ou seja, o denominado log-retorno citado anteriormente no Capitulo dessa
monografia.

Apos a aplicagdo do log-retorno, somente para os dados de entrada da rede, com o intuito
de converter cada valor para seu valor padronizado e fazer com que os dados de entrada fiquem
com valores proximos de 0, foi utilizado a normalizacdo gaussiana ou popularmente conhecida
como z-score.

O z-score possibilita colocar os dados na mesma escala ao subtrai-los pela média da série

e, em seguida, dividi-lo pelo desvio padrao da mesma conforme mostrado na Equacao
x -—
="K (4.1)

Nessa monografia, seguindo a metodologia utilizada em Hilpisch| (2020), foram calculados
a média e o desvio padrao somente usando os dados de treinamento. Apds o calculo, o valor da
média e do desvio padrdo dos dados de treinamento foram aplicados tanto na equagao z-score

dos dados de treinamento, quanto na equagdo que continha os dados de teste.

4.3 Classificacao

Para cada entrada normalizada inserida no modelo de rede neural, uma classe binaria é atri-
buida. Os valores de log-retorno financeiro positivo sao classificados com valor 1, indicando
uma tendéncia de alta nos precos. Ja os valores de log-retorno negativo e valores 0, sdo clas-
sificados com valor 0, indicando uma tendéncia de queda nos precos. A Figura [4.1]ilustra essa

classificagao.
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log-retorno  dire¢ao

time

2021-01-04T10:30:00-03:00 -0.001105
2021-01-04T11:00:00-03:00  -0.000737
2021-01-04T11:30:00-03:00  -0.013742
2021-01-04T12:00:00-03:00  -0.002996
2021-01-04T12:30:00-03:00  -0.007530

2021-12-30T15:30:00-03:00 0.002594
2021-12-30T16:00:00-03:00  -0.002584
2021-12-30T16:30:00-03:00 0.000000
2021-12-30T17:00:00-03:00  -0.001040
2021-12-30T17:30:00-03:00  -0.001041

o o o o o

[= T = N = =

Figura 4.1: Retornos logaritmicos de dados de fechamento de 30 em 30 minutos com seus

respectivos valores rotulados.

Fonte: Proprio Autor

4.4 Modelo de Rede Neural

4.4.1 Entrada e saida da rede

O modelo de rede neural LSTM criado recebe como entrada os valores de log-retorno atrasados

em 4 lags, seguindo a metodologia utilizada por Mesquita e Machado Pereiral (2019). Isso sig-

nifica que para cada linha de informagéo no tempo ¢, do valor de log-retorno, sdo adicionadas

mais trés variaveis, com os valores de log-retorno de t-1, t-2, e t-3.

Para exemplificar, a Figura 4.2 contém uma amostra de dados de precos normalizados uti-

lizando log-retorno, com dados consolidados de 30 em 30 minutos.

time
2021-01-04T10:20:00-03:00
2021-01-04T11:00:00-03:00
2021-01-04T11:20:00-03:00
2021-01-04T12:00:00-03:00
2021-01-04T12:20:00-03:00

Figura 4.2: Retornos logaritmicos de dados de fechamento de 30 em 30 minutos.

log-retorno

-0.001105
-0.000737
-0.013742
-0.002996
-0.007530

Fonte: Proprio Autor
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Com a aplicacao dos precos atrasados em 4 lags, a rede neural recebera os trés valores de
preco passados [-0.013742 -0.000737 -0.001105] mais o preco atual [-0.002996] para prever a
classe de alta ou baixa do preco futuro [-0.007530], que nesse caso seria 0, porque o valor de

log-retorno é negativo, conforme mostrado na Figura

log-retorno  direcao lag_1 lag_2 lag_3 lag 4
time

2021-01-04T12:20:00-03:00  -0.007530 0 -0.002996 -0.013742 -0.000737 -0.001105

Figura 4.3: Retornos logaritmicos de dados de fechamento de 30 em 30 minutos atrasados em
4 lags.
Fonte: Proprio Autor

A classe binaria prevista, com valor 0, seria a saida da rede, que nessa circunstancia informa
que houve uma tendéncia de baixa no preco, porém em situagdes que o valor de log-retorno é

positivo, a saida seria 1, informando que houve uma tendéncia de alta no preco.

4.4.2 Treinamento e teste dos dados

Os dados sdo divididos em conjunto de treinamento e teste, mantendo a ordem temporal das
observagdes. Os dados de teste sdo usados para avaliar a precisao do modelo de previsdo
proposto e nao sao usados no treinamento.

Nessa monografia, para as trés a¢des do mercado financeiro utilizadas, os dados foram
separados em 80% para treinamento e 20% para teste.

A Tabela ilustra o nimero total de amostras, que sao utilizadas nas fases de treinamento
e teste, separadas pelas respectivas a¢des financeiras. Nesse contexto, uma amostra contém 4

entradas que sdo associadas a 1 saida.

3h 1h | 30min

BBDC4 || 735 | 1967 | 3933
BPAC11 || 735 | 1965 | 3927
ITUB4 || 735 | 1967 | 3933

Tabela 4.1: Numero total de amostras utilizadas durante as fases de treinamento e teste sepa-
radas pelas ac¢oes financeiras e seus respectivos horizontes.
Fonte: Proprio Autor
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4.4.3 Otimizacao de hiperparametros

Os hiperparametros sdo configuragdes de um modelo de Machine Learning que podem ser
ajustados para otimizar o desempenho e a qualidade do algoritmo de aprendizado (BERGSTRA;
BENGIO, |[2012). Com eles é possivel tornar o modelo mais assertivo para a previsao de dados.
Por esse motivo, sdo atributos que precisam ser escolhidos com cautela.

Um dos métodos tradicionais de otimizacdo de hiperparametros é a pesquisa em grade (LI-
ASHCHYNSKYIL LIASHCHYNSKYI, 2019). A pesquisa em grade ou Grid Search, pode auxiliar
no ajuste de hiperparametros em um modelo de Deep Learning, especificando valores dife-
rentes para os hiperparametros e escolhendo um subconjunto que resulte em um modelo que
alcance o melhor desempenho em um determinado conjunto de dados.

Nessa monografia , empregando a metodologia aplicada por Brownlee|(2022), foi utilizada
a biblioteca scikit—learrﬂ para os seguintes valores dos hiperparametros: (i) 10, 20, 40, 60, 80,
100 tamanho do lote; (ii) 10, 50, 100, 500 nimero de épocas; (iii) 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3
taxa de aprendizagem do otimizador Adam e (iv) 1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60,
65, 70, 75, 80, 85, 90, 95, 100 neurdnios na camada oculta.

Como as redes neurais profundas tendem a apresentar diferentes resultados mesmo quando
treinadas e avaliadas com o mesmo conjunto de dados, a pesquisa em grade é repetida 30 vezes,
utilizando os dados de treinamento, e é escolhido o valor que alcancou o melhor resultado o

maior nimero de vezes.

4.4.4 Estrutura da Rede

O modelo de rede neural proposto foi instanciado utilizando a implementacao de redes LSTM
presente na biblioteca TensorFlowf| sendo utilizada sob a interface da biblioteca Kerag’] O co-
digo na linguagem de programacio Python est4 disponivel no GitHulf’}

O modelo possui uma camada LSTM que espera que os dados recebidos na entrada sejam
tridimensionais. Isso significa que a camada de entrada espera uma matriz 3D de dados ao

ajustar o modelo e ao fazer previsdes (BROWNLEE, [2017), com as seguintes dimensdes:

« Amostras (Samples): o nimero de amostras é o tamanho do dataset utilizado em cada

acdo selecionada, conforme ilustrado na Tabela|4.1/do Capitulo

Zhttps://scikit-learn.org/stable/
Shttps://www.tensorflow.org/

*https://keras.io/
>https://github.com/Benelnfosec/Inteligencia_Artificial
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« Espacos de tempo (Time Steps): o nimero de espacos de tempo é o valor de lags utilizado.

Nessa monografia foram utilizados 4 lags.

« Recursos (Features): o nimero de recurso é 1, pois é utilizado somente o valor de fecha-

mento da agdo para a realizacdo da predicao.

Apos realizar a configuracdo dos dados para um formato tridimensional, a camada de entrada
pode ser instanciada.

A primeira camada da LSTM possui cinco neuroénios com funcéo de ativagao relu e embora
a camada receba como forma de entrada uma matriz 3D, ela é instanciada com valor 4 o qual
representa o numero de lags, e valor 1 caracterizando o niimero de recursos.

A funcéo de ativacao relu é utilizada, pois é facil de computar e acelera a convergéncia do
treinamento de acordo com Lei Zhang, Shuai Wang e Liu|(2018).

A ultima camada instanciada é a camada densa, que possui 1 neurdnio e uma funcdo de
ativacao sigmoid, recomendada para problemas de classificacdo binaria. A funcao retorna um
valor no intervalo entre 0 e 1, representando o pertencimento da saida a uma determinada
classe.

Para a configuracido do modelo para treinamento ¢ utilizado o otimizador Adam com a taxa
de aprendizado definida a partir do Grid Search como 0.001. O otimizador Adam foi escolhido
por conter diversos beneficios. Segundo Kingma e Ba| (2014), seus criadores, o Adam possui
uma implementacgdo simples, e o algoritmo, por ser adaptativo, se sai bem em problemas ndo
estacionarios, ou seja, ruidosos. Além disso, é um dos algoritmos de otimizac¢do mais popular-
mente utilizado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016a)). Adicionalmente, uma fun-
¢do de perda denominada entropia cruzada binaria, indicada para problemas de classificagao
binaria (0 ou 1), é implementada. Por tltimo, como métrica, é utilizado a acuracia. A acuracia
é o numero de instancias classificadas corretamente dividido pelo nimero total de instancias.

Apos realizada a configuracao do modelo, ele é treinado utilizando os dados de treinamento.
Esses dados sdo organizados em entradas, que sio atrasadas em 4 lags, e em saidas que sdo
rotuladas em 0s ou 1s. Além disso, a partir do Grid Search foi definido como 10 o nimero de
épocas e 40 o tamanho do lote.

Ademais, o modelo é avaliado em relagido a acuracia 30 vezes utilizando os dados de teste,
os quais ndo foram utilizados durante o treinamento do modelo.

Por altimo, alguns graficos box-plots sdo gerados com o intuito de avaliar como se comporta

a acuracia conforme o horizonte de predi¢ido é comprimido.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta os experimentos realizados e resultados obtidos utilizando a metodo-
logia descrita no Capitulo [4|dessa monografia.

Para a criacdo do modelo, foram utilizadas trés acdes do mercado financeiro, BPAC11,
BBDC4 e ITUB4, do ano de 2021, contendo trés horizontes de predicdo, sendo de 3 horas,
1 hora e 30 minutos.

O modelo foi treinado recebendo como entrada para a rede o valor de log-retorno dos dados
de preco de fechamento atrasados em 4 lags, e prevendo como saida, as classes 0 e 1, rotuladas
a partir dos valores de log-retorno.

Para avaliar o qudo bem o modelo generaliza para dados ndo vistos, utilizaram-se dados de
testes, nao vistos pelo modelo de treinamento, para analisar como se comporta a acuracia do
modelo conforme o horizonte de previsao é delimitado, ou seja, conforme diminui de forma
gradativa, comeg¢ando com 3 horas, depois com 1 hora e por fim, com 30 minutos.

A avaliacdo foi executada 30 vezes para cada um dos trés horizontes de predigao escolhidos,
ou seja, a cada execucao foi gerado um valor de acuracia, totalizando 30 valores de acuracia
para cada horizonte de predicdo. Para cada agdo, foram comparados os trés horizontes de
predicao, isso significa que, para a acdo BPAC11, foram comparados os horizontes de 3 horas,
1 hora e 30 minutos, e para a acio BBDC4 e ITUB4 também foram comparados os mesmos
horizontes.

Os 30 valores de acuracia para cada horizonte de predicao de cada a¢éo, foram plotados em

graficos box-plots para auxiliar na analise dos resultados.
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5.1 Analise dos resultados

Para analisar os resultados de acuracia obtidos, foram criados trés graficos box-plots, referen-
tes a cada acdo financeira, separados pelos trés horizontes de predi¢do escolhidos, conforme
Figura[5.1|, Figura[5.2e Figura[5.3].

Os graficos box-plots foram utilizados pois apresentam parametros que podem indicar di-
versas caracteristicas importantes sobre o conjunto de dados a serem analisados. Essas carac-
teristicas incluem informagdes como posicao, dispersio, simetria e valores discrepantes.

A posicao esta relacionada ao valor numérico da mediana dos dados, a qual é representada
pela linha central do retangulo no grafico.

A dispersdo é demonstrada pelo comprimento das caixas que sdo os intervalos interquartis,
ou pela amplitude que é a diferenca entre o valor maximo e o valor minimo, que representa
quanto os dados estdo dispersos entre cada amostra. Quanto maior a caixa, mais dispersos os
dados, e quanto menor, menos disperso os dados.

A simetria é representada pela posicdo da mediana em relagdo ao comprimento da caixa.
Os dados serdo simétricos se a linha da mediana se situar no centro do retangulo, e serdo
assimétricos se a linha mediana se posicionar mais acima ou mais abaixo dentro do retangulo.

E os valores discrepantes ou outliers indicam possiveis valores numericamente discrepantes
ou distantes do resto do conjunto de dados, sendo demonstrados nos graficos como pontos

dispersos.

5.1.1 Banco BTG Pactual

Analisando a agdo do Banco BTG Pactual, ilustrada na Figura pode se observar que, em
relagdo a posicdo dos dados, conforme o horizonte de predicdo é comprimido, nota-se que
ndo ha uma linearidade de aumento ou diminuicdo na acuracia mediana de classificacdo. A
mediana em um horizonte de 3 horas comeca com uma acuracia de 57,1%, depois com 1 hora
o valor decai, com um resultado de 53,3% e com 30 minutos volta a subir para 53,5%, porém
nao chega préoximo do primeiro valor.

Outra caracteristica que ndo possui linearidade é a dispersdo dos dados conforme o ho-
rizonte é comprimido. Com o horizonte de 3 horas, o comprimento da caixa varia de 56,4%
a 57,8%, obtendo uma diferencga aproximada de 1,4%, porém ao diminuir para 1 hora, o valor

varia entre 51,9% a 54,1%, sendo uma diferenca de 2,2%, uma variacdo maior do que a anterior,
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e com 30 minutos, o valor varia entre 53% a 53,9%, ou seja, uma diferenca menor do que a
anterior, com o valor de 0,9%.

Em relagdo a simetria dos dados, é observado que, conforme o horizonte de predicdo é
comprimido, os dados de acuracia ficam com uma distribuicao assimétrica. Com um horizonte
de 3 horas, os dados sdo simétricos, ou seja, possuem a mesma simetria, porém com a dimi-
nuicdo para 1 hora, e posteriormente para 30 minutos, os dados possuem uma distribuicao

assimétrica.

0.6 - TEI:TPz
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.
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3h 1h 30m
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Figura 5.1: Box-plot do BTG Pactual com dados de acuracia separados em horizontes de 3 horas,
1 hora e 30 minutos.
Fonte: Proprio Autor

5.1.2 Banco Bradesco

Ao analisar os dados do box-plot da agdo do Banco Bradesco, ilustrada na Figura conforme
o horizonte de predicao é comprimido, observa-se que ha um aumento significativo no valor
mediano da acuracia.

A mediana em um horizonte de 3 horas comeca com uma acuracia de 52,3%, depois com
1 hora o valor aumenta, com um resultado de 55% e com 30 minutos sobe com uma variacio
pequena, com um valor de acuracia de 55,1%.

No que se refere a dispersdo de dados, ela diminui conforme a diminuicio do tempo. E no-

torio observar que o horizonte de 3 horas possui o maior comprimento da caixa se comparado
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aos horizontes de 1 hora e 30 minutos, ou seja, as dispersdo dos valores de acuracia sdo maio-
res, demonstrando valores entre 54,4% a 51%, uma diferenca de 3,4%. Ao diminuir o horizonte
para 1 hora, hd uma menor dispersao dos dados, variando de 55,3% a 54,8%, diferenca de 0,5%.
Com 30 minutos, a dispersdo é menor que a anterior, variando de 55,4% a 55,1%, diferenca de

0,3%.

Tempo
B 3h
B 1h
B 30m

Acuracia

0.48

Figura 5.2: Box-plot do Banco Bradesco com dados de acuracia separados em horizontes de 3
horas, 1 hora e 30 minutos.
Fonte: Proprio Autor

Constatou-se que além do horizonte de 30 minutos possuir uma menor dispersio nos dados,
também possui os maiores valores de acuracia, se comparado com os outros horizontes de
predicdo. Provavelmente, isso se deve a quantidade de dados disponiveis para a rede. Notou-
se que conforme o horizonte é comprimido, o nimero de dados treinados e testados aumenta,
conforme ilustrado na Tabela[5.1] Por esse motivo, suponha-se que um aumento significativo

de dados utilizados poderia melhorar a acuracia dos horizontes de 3 horas e 1 hora.

3h 1h | 30min

Treinamento || 588 | 1573 | 3146
Teste 147 | 394 787

Tabela 5.1: Total de dados de preco de fechamento utilizados como entrada para a rede durante
a fase de treinamento e teste da acio BBDC4.
Fonte: Proprio Autor
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5.1.3 Itau Unibanco

Ao examinar o box-plot da aciao do Itat Unibanco ilustrada na Figura é possivel observar
ndo linearidade na posigido dos dados, ou seja na mediana dos nimeros de acuracia conforme
o horizonte de predicao é comprimido, pois com um horizonte de 3 horas, o numero mediano
da acuracia, é de 58,8%, uma média alta, se comparada com os horizontes menores de 1 hora e
30 minutos, que contém respectivamente os valores 53,2% e 54,6%.

No que tange os valores de dispersido dos dados, ha uma menor dispersdo conforme o
horizonte é comprido, porém nao de maneira decrescente. E verificado, a partir da analise da
Figura[5.3] que o horizonte de 3 horas possui o maior comprimento de caixa, com um valor de
acuracia que varia de 60,5% a 55,7%, uma diferenca de 4,8% se compararmos entre os horizontes
de 1 hora e 30 minutos, que respectivamente possuem os seguintes valores numéricos, entre
53,5% a 53,2%, ou seja, uma diferenca de 0,3% e entre 55% e 54,3%, uma diferenca de 0,7%. Porém
ao realizarmos essa mesma comparagdo somente entre os horizontes de 1 hora e 30 minutos,
observa-se que o horizonte de 1 hora possui uma menor dispersao dos dados, se comparado

com o horizonte de 30 minutos.

Tempo
B 3h
B 1h
0.62 @ 3om
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=
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Figura 5.3: Box-plot do Itat Unibanco com dados de acuracia separados em horizontes de 3
horas, 1 hora e 30 minutos.
Fonte: Proprio Autor
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Capitulo 6

Conclusao

Esta monografia utilizou dados historicos de precgos de trés agdes do setor bancario do ano
de 2021 para identificar como se comporta a acuracia conforme o horizonte de predicdo é
delimitado em 3 horas, 1 hora e 30 minutos.

Para atingir esse objetivo, o primeiro passo, foi realizar um levantamento bibliografico de
trabalhos similares na literatura envolvendo previsdes tanto de valores de precos de acdes
financeiras, quanto tendéncia de alta e baixa dessas agoes.

A partir do levantamento foi possivel concluir que o modelo de rede neural recorrente
LSTM seria o modelo ideal a ser utilizado, pois obteve melhores valores de acuracia se com-
parado com outros modelos de rede neural. Além disso, varios desses trabalhos descritos no
levantamento bibliografico serviram como base para a escolha e aplicacdo da metodologia uti-
lizada nessa monografia.

Na metodologia os dados coletados foram pré-processados e posteriormente utilizados no
modelo LSTM proposto. Em seguida, utilizou-se um método bastante conhecido para encon-
trar os melhores pardmetros para o treinamento do modelo: o Grid Search.

O modelo foi treinado utilizando os dados de treinamento e recebendo como entrada para a
rede o valor de log-retorno dos dados de preco de fechamento atrasados em 4 lags, e prevendo,
como saida, as classes 0 e 1, rotuladas a partir dos valores de log-retorno.

Apds a realizacdo do treinamento, o modelo foi avaliado utilizando os dados de teste, e os
resultados obtidos foram representados e analisados em graficos box-plots.

Por meio da analise dos resultados, foi possivel constatar a nao linearidade dos valores de

acuracia da mediana e dispersao dos dados das acdes BPAC11 e ITUB4, em funcdo da compres-
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sao do horizonte de predicao, e foi observado somente uma linearidade nos valores de acuracia
da acdo BBDC4.

Na acdo BPAC11, a mediana com um horizonte de 3 horas comeca com um valor de acuracia
alto, depois com 1 hora o valor decai e com 30 minutos o valor volta a subir. Na acdo ITUB4
observou-se um padrio semelhante em relacio a mediana, que comegou com um valor de
acuracia alto com um horizonte de 3 horas, depois com 1 hora o valor diminui, e com 30
minutos o valor aumenta.

Em relacdo a dispersdo dos dados na acdo BPAC11, a diferenca dos valores de acuracia dos
intervalos interquartis comeca baixo com horizonte de 3 horas, depois o valor aumenta com 1
hora, e o valor decai com 30 minutos. No que se refere a acdo ITUB4, a diferenca dos valores
de acuracia dos intervalos interquartis possui uma diferenga alta com 3 horas, porém com 1
hora o valor diminui, e com 30 minutos ele volta a aumentar.

No que tange, a acio BBDC4 obteve um aumento no valor da mediana e uma diminui¢éo
da dispersao dos dados, conforme o horizonte de predicao diminuia.

Por fim, conclui-se que nao houve possibilidade de ter certeza se intervalos menores forne-
cem uma predi¢cdo com maior acuracia, visto que somente uma agao demonstrou um aumento
de acuracia na mediana e uma menor dispersao dos dados, dando maior confiabilidade na sua
assertividade. Porém com as outras duas acdes do setor bancario, ndo foi possivel obter a

mesma conclusio.

6.1 Trabalhos futuros

A pesquisa realizada nesta monografia pode ser estendida em alguns aspectos. O primeiro
aspecto ¢é a utilizacdo da rede neural LSTM com outros periodos de tempo além do ano de
2021, para avaliar se os resultados se mantém os mesmos.

O segundo ponto seria testar a rede com um conjunto de treinamento maior, além de variar
os métodos de treino e teste, aplicando técnicas de validag¢do cruzada e janelas deslizantes.
No sentido de aprendizado de maquina, pode-se testar utilizando outras arquiteturas de rede
neural, como MLP ou GRU.

Outros tipos de métricas poderiam ser utilizadas no lugar da acuracia, como por exemplo,

o erro de predigao.
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Além disso, outros horizontes de predi¢do poderiam ser escolhidos focando-se em agdes
intradiarias, como por exemplo, a¢des consolidadas de 15 em 15 minutos.

Pode-se estender o trabalho buscando também modelar o problema de classificagio em
mais de duas classes, por exemplo classe de Altas, Baixas e Movimentos Laterais, ou em um
problema de regressdo ao invés de classificagao.

No que tange a metodologia, pode-se realizar um estudo buscando indicadores técnicos
e outros atributos (valores de volume, maximo e minimo do dia, entre outros) para se obter
melhores resultados de predicao.

Por ultimo, seria interessante comparar os resultados obtidos com outros experimentos,

como por exemplo, outras implementacoes de algoritmos de aprendizado de maquina.
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